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摘　要: 在前人工作的基础上, 提出句法依存引导的自注意力机制以融合句法依存知识去提升中文分词的性能, 使
得自注意力机制只关注那些对当前字符的分词标签有句法依存影响的字符, 学习它们对于当前字符的影响程度, 另
外, 该文根据句法依存树对引导后的自注意力机制进行位置编码. 实验结果表明, 模型相较于 baseline取得了性能

上的提升, 同时模型对未登录词的识别能力也有所提升.

关键词: 句法依存; 位置编码; 自注意力机制; 中文分词

引用格式:  周保途.句法依存引导的自注意力机制的中文分词.计算机系统应用,2023,32(9):265–271. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9221.html

Chinese Word Segmentation of Self-attention Mechanisms Guided by Syntactic Dependence
ZHOU Bao-Tu
(GuoChuang Cloud Technology Co. Ltd., Hefei 230088, China)

Abstract: Based on previous work, this study proposes that the self-attention mechanism guided by syntactic dependency
can integrate syntactic dependency knowledge to improve the performance of Chinese word segmentation so that the self-
attention mechanism can only focus on those characters that have syntactic dependency influence on the current character’
s word segmentation label and learn their influence degree on the current character. In addition, this study performs
positional encoding on the self-attention mechanism guided by syntactic dependency trees. The experimental results show
that the model has improved its performance compared with the baseline, and the recognition ability of the model for
unregistered words has been strengthened.
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中文分词为自然语言处理 (natural language pro-

cessing, NLP) 的基础性任务之一, 对于各种下游任务

有直接影响. 总结以往的中文分词研究, 可以分为以下

几种方案: 1)基于词典的分词方法[1]; 2)构建分词规则

的方法[2]; 3)依据机器学习模型的方法[3,4]; 4)依据深度

学习模型的方法[5,6]. 将中文分词建模为序列标注任务

是分词的主流方法之一[7,8], 该方法给每一个字符赋予

对应的分词标签以明确某个字符在词中的具体位置来

完成分词, 当前最主流的分词标签集合为: {S: 单字成

词, B: 词的起始位置, M: 词的中间位置, E: 词的结束

位置}.

随着深度学习技术和计算机硬件的不断发展, 构

建并训练拥有大规模参数的预训练语言模型 (例如:

BERT[9]、XLNet[10]、ZEN[11] 等) 成为可能, 预训练语

言模型提升了大部分自然语言处理任务的性能上限,

中文分词自然也不例外. 近年来, 关于融合句法知识的

深度学习模型的研究有了一定发展. 其中, Tian等人[12]

提出一种融合句法知识的双通道自注意力模型, 提高

了分词和词性标注的联合学习模型的性能. 韩虎等人[13]

构建一种融合句法知识和位置信息的交互图自注意力
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机制模型, 提升了方面级情感分析的识别能力. Chen
等人[14] 利用键值记忆网络融合句法知识, 对实体内部

单词级别的关系和跨实体间关系进行建模, 构建关系

抽取模型, 取得了性能上的提升. Zhang等人[15] 通过可

视化发现, 在阅读理解任务中, 自注意力机制会关注一

些不太重要的虚词, 所以利用句法依存知识对自注意

力机制加以约束.
以上的研究结果表明, 将句法知识融入到 NLP 深

度学习模型中会有更好的表现, 因此, 有理由相信, 融
合句法知识的中文分词模型能够进一步提升模型分词

的能力. 本文在 Zhang 等人[15] 研究基础上, 将句法依

存中词之间的依存关系, 转化为字符之间的关系, 并根

据句法依存树将位置信息编码到模型中, 构建一种句

法依存引导的自注意力机制的中文分词模型 (Chinese
word segmentation model based on self-attention mechanism
guided by syntactic dependency, AM-GSD).

 1   方 法
传统的自注意力机制对所有字符不加显示约束地

计算注意力向量, 这会使得自注意力机制变得分散, 使
分词模型更容易受到一些不必要信息的干扰. 本文的

出发点是利用句法依存关系对自注意力机制加以引导,
从而削减一些噪声, 进一步提升模型分词的性能.
 1.1   算法框架概述

本文提出的中文分词模型 AM-GSD的结构如图 1
所示.
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图 1    AM-GSD模型结构
 

AM-GSD通过句法依存树对自注意力机制进行引

导, 把句法知识融入到模型中, 使得模型着重关注那些

对当前字符的分词标签有句法依存影响的字符, 学习

它们对于当前字符的影响程度. 同时, AM-GSD基于句

法依存树进行位置编码, 把句法依存树上的位置信息

融入到模型中. AM-GSD 首先利用编码器将输入的文

本序列转化为相对应的语义表征向量, 然后利用句法

依存工具获取到相对应的句法依存树, 并利用句法依

存树引导自注意力机制, 将语义表征向量和句法依存

树上的位置信息输入到引导后的自注意力网络中, 最
后将输出的语义表征向量输入到解码器中得到相应的

分词标签. 下面将分别对句法依存引导的自注意力机

制, 编码器-解码器和损失函数进行详细的介绍.
 1.2   句法依存引导的自注意力机制

句法依存树刻画的是文本序列中各个单词之间的

依存关系. 如图 2 所示, 词汇“弘扬”和词汇“精神”存在

着这种依存关系, 其中, 词汇“弘扬”是支配词, 词汇“精
神”是从属词, 二者被依存弧所连接, 依存弧上的标识

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 9 期

266 研究开发 Research and Development



为依存关系类型. 每一个句子都会有一个依存关系核

心词, 其与句子中的其他词汇存在着直接或间接的联系.
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图 2    句法依存树

 

如图 3所示, 根据句法依存树, 我们可以将词与词

之间的依赖关系转化为字符与字符之间的关系, 从而

可以对自注意力机制进行引导, 把句法知识融入到分

词模型中.
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图 3    字符之间的关系

 

X n
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S i M

假设存在文本序列 , 其长度为 , 文本序列中的字

符为 , 文本对应的分词标注序列为 , 字符 所对应的

正反向连通节点集为 , 由此构造关系矩阵 , 其中:

Mi j =

{
1, i = j or c j ∈ S i or S i = S j

0, otherwise
(1)

如图 3 所示, “大”的反向连通节点为“弘”和“扬”,
反之, “弘”和“扬”的正向连通节点集中也有“大”, 因此,
示例句子对应的矩阵的第 1行中 (1, 1)(1, 3)(1, 4)位置

上的数值为 1, 第 1列 (3, 1)(4, 1)位置上的数值为 1.
本文将编码器 BERT的输出作为句法依存引导的

自注意力机制的输入, 句法依存引导的自注意力机制

的前向传播计算过程如式 (2)–式 (4)所示:

oi =

n∑
j=1

ai j(h jWv) (2)

ai j = ReLU(ei j) (3)

ei j = Mi j

 (hiWq)(h jWk)T

√
d

 (4)

Wq Wk Wv d其中,  ,  和 是可训练的参数矩阵,  为嵌入维度.
计算得到的结果会被输入到一个全连接层中得到非规

范化的概率, 最后将非规范化的概率输入到解码器中

得到分词标签.
位置编码 (positional encoding, PE) 在自注意力机

制中的作用十分重要, 其可以将文本序列中单词的相

对位置信息融入到自注意力机制中, 从而可以避免只

传递词嵌入所产生的混乱问题. 基于此, 本文受前人工

作[16,17] 的启发, 根据句法依存关系获得位置编码信息.
X xi x j

P

对于一个文本序列 ,  和 表示序列中的两个字

符, 构造位置关系矩阵 , 其中:

Pi j =


li j,  xi支配x j
¬li j,  x j支配xi
0,  xi和x j共词
−1,  xi和x j无关系

(5)

li j
¬li j其中,  表示正向跳数,  表示反向跳数. 具体的, 如图 4

所示, “弘”是“大”的反向 1 跳节点, 用图 4 中的深灰色

填充的数字 1来表示; “工”是“弘”的正向 2跳节点, 用图 4
中浅灰色填充的数字 2来表示; “大”分别是“大”和“力”
的 0跳, 用图 4中的白色填充的数字 0来表示, 图 4中
白色填充的符号“−”代表两个字符之间没有位置关系.
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图 4    位置关系矩阵
 

T k ∈ R(2lmax+1)×d T v ∈ R(2lmax+1)×d Pi j

xi x j T v
i j ∈ Rd T k

i j ∈ Rd

在算法设计中 ,  可以初始化两个位置信息矩阵

和 , 从而根据 索引出

和 之间的句法依存位置信息向量 和 .

于是, 加入句法依存关系位置信息后的自注意力机制

的前向传播计算过程如式 (6)–式 (8)所示:

oi =

n∑
j=1

ai j(h jWv+T v
i j) (6)

ai j = ReLU(ei j) (7)

ei j = Mi j

 (hiWq)(h jWk +T k
i j)

T

√
d

 (8)

lmax xi x j其中,  表示语料集中字符 和字符 的最大正向跳数.
 1.3   编码器-解码器

(1) 编码器

X在文本序列 输入到 AM-GSD 网络之前, 先通过

2023 年 第 32 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 267



xi

hi

编码器将字符 编码成一个包含文本语义信息的表征

向量 , 如式 (9)所示:

hi = Encoder(xi) (9)

Encoder(·)其中,  表示编码器, 本文选用 BERT 作为编

码器, 具体所使用的模型为 BERT-base-chinese.
(2) 解码器

hi oi

si

将 输入到 AM-GSD 中获得表征向量 , 然后利

用一个全连接层将其投射到概率空间上获得非规范化

的概率 , 最后经过解码器获得相应的预测分词标签,
如式 (10)所示:

ŷi = Decoder(si) (10)

Decoder(·)其中,  表示解码器, 本文选用 CRF作为解码器.
 1.4   损失函数

本文采用负对数似然损失函数的标准反向传播算

法进行训练, 计算方法如式 (11)所示:

L(θ) = −
∑

i

log(p(yi|xi;θ)) (11)

θ其中,  为模型参数.

 2   实验

 2.1   数据集选取

本文选取中文分词常用的 PKU, MSR, AS和 CITYU
这 4 个数据集作为本文的评测数据集, 并按照官方标

准划分训练集和测试集, 上面的 4 个数据集中, AS 和

CITYU 是繁体中文数据集, 需将其转化为简体中文后

用于模型的评测. 4个数据集的各项统计指标如表 1所示.
 
 

表 1     数据集各项指标
 

数据集 指标 字数 词数 字符类 词类 OOV

PKU
训练 1 826k 1 110k 5k 55k —
测试 173k 104k 3k 13k 5.8

MSR
训练 4 050k 2 368k 5k 88k —
测试 184k 107k 3k 13k 2.7

AS
训练 8 368k 5 500k 6k 141k —
测试 198k 123k 4k 19k 4.3

CITYU
训练 2 403k 1 456k 5k 69k —
测试 68k 41k 3k 9k 7.2

 
 

 2.2   评测指标

F1 Roov本文所选评测指标为 得分和 , 具体的计算方

法如式 (12)–式 (13)所示:

F1 =
2×准确率×召回率
准确率+召回率

(12)

Roov =
正确分类OOV词的数量
测试集中OOV词的数量

×100% (13)

F1 Roov其中,  得分用于评测中文分词的性能;  则用于评

测分词模型的泛化能力.
 2.3   实验环境

本文实验的编程环境为 Python 3.7.12, 深度学习

框架 PyTorch的版本为 1.12.1+cu113, 实验的运行环境

为 Ubuntu 18.04.5; CPU 型号为 Intel(R) Xeon(R) Gold
6330 CPU @ 2.00 GHz, GPU为 Tesla A100, 显存为 40 GB,
CUDA的版本为 11.6.
 2.4   参数设置

本文实验的一些重要参数设置如表 2所示.
  

表 2     一些重要参数
 

参数 参数值

位置信息嵌入 768
BERT嵌入向量维度 768

初始学习率 5E–6
max_seq_length 300
最大迭代轮数 100
batch_size 8

 
 

 2.5   算法伪代码

为了更直观的理解本文算法过程, 将算法伪代码

整理如算法 1.

算法 1. 句法依存引导的自注意力机制的分词模型

输入: 带有标注的数据 D; 最大迭代轮数 E.
model∗输出: 在测试集上损失最小的模型 .

θ E Wq Wk Wv初始化: 模型参数 包括位置嵌入矩阵 , 参数矩阵 ,  和 .
i=1 Efor   to   do

Batch∈D　for   do
X Y M　　　for 文本序列 , 文本序列标注 , 关系矩阵

IDX Batch　　　　　位置嵌入索引矩阵  in   do
xi∈X　　　　　for   do

hi←Encoder(xi)　　　　　　　 ;
T v

i j←E(IDXi j)　　　　　　　 ;
T k

i j←E(IDXi j)　　　　　　　 ;

ei j←Mi j

 (hiW
q)(h jW

k+Tk
i j)√

d

T　　　　　　　 ;

ai j←ReLU(ei j)　　　　　　　 ;
oi←
∑n

i=1 ai j(h jWv+T v
i j)　　　　　　　 ;

　　　　　end
O←[o1,··· ,on]　　　　　 ;
S←Dense(O)　　　　　 ;
Ŷ←Decoder(S )　　　　　 ;

　　　end
loss←L(Ybatch,Ŷbatch)　　　 ;
update θ　　　 ;
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Ŷtest←model(Xtest)　 ;
losstest←L(Ytest,Ŷtest)　 ;

losstest<losstestmin　if 
model∗←model　　　 ;
losstestmin←losstest　　　

end
model∗renturn 

 2.6   对比实验

为了评测 AM-GSD 模型的有效性, 选取近几年来

的分词模型与其进行对比, 对比实验结果如表 3所示.
  

表 3     对比实验结果 1 (%)
 

模型
PKU MSR AS CITYU

F1 Roov F1 Roov F1 Roov F1 Roov

文献[18] 96.56 85.53 98.31 85.32 96.62 79.63 97.74 87.45
文献[19] 94.41 78.91 98.05 78.92 96.44 76.39 96.61 86.91
文献[20] 94.32 72.64 96.04 71.60 94.75 75.37 95.55 81.40
文献[21] 96.15 69.88 97.78 64.20 95.22 77.33 96.22 73.58
文献[22] 96.64 87.12 97.80 86.78 96.02 79.10 97.02 84.24
文献[23] 96.32 — 98.19 — 97.43 — 97.80 —
文献[24] 96.7 81.6 97.9 84.0 96.7 78.3 97.6 90.1
AM-GSD 96.6 86.88 98.45 86.67 96.85 81.82 97.86 88.09

 
 

从表 3 可以看到, 文献 [18] 将文本序列中的成词

信息融入到分词模型中; 文献 [19] 将 Transformer 和
CRF 结合起来构建分词模型; 文献 [20] 构建了一种多

准则的分词模型; 文献 [21]将 n-gram片段语义信息融

入到 LSTM 分词模型中; 文献 [22] 提出了一种基于机

器阅读理解模型的分词方法, 针对性地解决中文分词

序列标注模型很难获取句子的长距离语义依赖的问题;
文献 [23]首先训练一个分词模型来生成初始的分词结

果, 然后用语言模型的预测结果来评价分词结果的质

量, 最后用增强的最小风险训练方法来提高分词模型

的性能; 文献 [24]是一种多标准分词方法, 其设置一个

私有层和一个公共层来分别学习每个标准的特定特征

和所有标准的公有特征, 然后将其二者拼接, 输入到

CRF中, 计算得分函数. 以上的研究成果都取得了不错

的效果, 可以看到本文提出的模型在其中的表现还是

不错的, 在 3个指标上取得了最好的成绩.
上面是从绝对角度来对比的, 下面本文将与另外

一些中文分词 SOTA 模型进行提升量的对比, 对比结

果如表 4所示.
模型 1利用键值记忆网络将成词信息注入到模型

中; 模型 2构建了一种带标签注意力的记忆网络, 将标

签的依赖关系融入到模型中. 这两个模型都取得了不

错的提升效果, 从表中可以看出本文的模型在提升量

上的对比上并不处于优势地位, 但还是有一定的提升,
而且本文 baseline模型的指标数值较高, 说明 AM-GSD
在一个较高的基础水平上仍有一定的提升.
  

表 4     对比实验结果 2 (%)
 

模型
PKU MSR AS CITYU

F1 Roov F1 Roov F1 Roov F1 Roov

模型1[6]

(Baseline) 96.32 85.04 97.98 85.52 96.34 77.75 97.63 86.66

模型1 96.51 86.76 98.28 84.44 96.58 78.48 97.80 87.57
模型1

(提升量)
0.19 1.72 0.30 −1.08 0.24 0.73 0.17 0.91

模型2[25]

(Baseline) 96.51 86.76 98.28 84.44 96.58 78.48 97.80 87.57

模型2 96.70 87.03 98.35 86.52 97.04 83.21 97.88 87.68
模型2

(提升量)
0.19 0.27 0.07 2.08 0.46 4.73 0.08 0.11

AM-GSD
(Baseline)

96.53 85.80 98.28 86.00 96.70 81.32 97.76 86.73

AM-GSD 96.60 86.88 98.45 86.67 96.85 81.82 97.86 88.09
AM-GSD
(提升量)

0.07 1.08 0.17 0.67 0.15 0.50 0.10 1.36

 
 

 2.7   消融实验

为了进一步验证 AM-GSD 模型的有效性, 对其进

行消融实验, 实验的结果如表 5所示.
  

表 5     消融实验结果 (%)
 

模型
PKU MSR AS CITYU

F1 Roov F1 Roov F1 Roov F1 Roov

BERT-crf 96.53 85.80 98.28 86.00 96.70 81.32 97.76 86.73
AM-GSD 96.56 86.44 98.44 86.36 96.76 80.81 97.82 86.86

AM-GSD (PE) 96.60 86.88 98.45 86.67 96.85 81.82 97.86 88.09
 
 

本文有两个改进之处.
(1) 利用句法依存树引导自注意力机制, 使模型只

关注那些对当前字符的分词标签有句法依存影响的字

符, 将句法知识融入到模型之中.
(2) 针对引导后的自注意力机制提出一种基于句

法依存树的位置编码方式, 对引导后的自注意力机制

进行位置编码.

F1

Roov

从 BERT-crf 和 AM-GSD 的对比结果来看, AM-
GSD相较于 BERT-crf在 PKU、MSR、AS和 CITYU
的 得分都有提升, 分别为 0.03%、0.16%、0.06% 和

0.06%, 模型的 除了 AS 数据集之外 ,  分别提升

0.64%、0.36%和 0.13%. 对比结果说明, 利用句法依存

树对自注意力机制进行引导, 将句法知识融入的分词
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模型中, 能够提升模型分词的性能和泛化能力.

F1

Roov

从 AM-GSD 和 AM-GSD (PE) 的对比结果来看,
AM-GSD(PE) 相较于 AM-GSD 在 PKU、MSR、

AS 和 CITYU 的 得分都有提升 ,  分别为 0.04%、

0.01%、0.09% 和 0.04%, 模型的 分别提升 0.44%、

0.31%、1.01%和 1.23%, 其中, 引入位置信息后的模型

在 AS数据集上相较于 BERT-crf提升 0.5%. 对比结果

说明了针对引导后的自注意力机制提出的这种基于句

法依存树的位置编码方式能够提升模型的分词性能和

泛化能力.
 2.8   样例分析

为了更直观的说明 AM-GSD 的作用, 本文以文本

序列“大力弘扬工匠精神”为例, 画出其热力图如图 5
和图 6所示.
 

大 力 弘 扬 工 匠 神精
0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.0

大

精

匠

工

扬

弘

力

神

 
图 5    未加句法引导的自注意力机制可视化结果
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图 6    句法引导的自注意力机制可视化结果

 

通过图 5 和图 6 对比得出, BERT-crf (图 5) 的自

注意力比较分散, 每个字符之间的相关性比较复杂; 而
AM-GSD (图 6) 的自注意力比较集中, 字符之间的相

关性在句法依存关系的引导下得到了一定程度的简化.

这也印证了, AM-GSD 可以很好地基于句法依存关系

对自注意力机制进行引导, 相当于对分词模型进行剪

枝, 从而进一步提升了模型的分词性能.

 3   结论与展望

本文提出一种句法依存引导的自注意力机制分词

模型, 并针对性地提出一种基于句法依存树的位置编

码方式. 模型将句法依存知识融入到分词模型中, 提高

了模型分词的性能和泛化能力.
本文并未考虑句法依存关系类型, 获得的句法依

存关系也存在一定的错误, 这会对分词模型产生负面

影响. 在未来的研究工作中, 可以将引入的句法依存知

识进一步完整化.
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